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摘要 皮层表面重建（CSR）是从磁共振成像（MRI）中进行神经影像分
析的基础，使大脑皮层的形态学研究和功能脑图谱成为可能。基于学习的
CSR方面的最新进展极大地加速了处理速度，使得通过解剖模板的变形在
几秒钟内完成重建成为可能。然而，确保所学到的变形在变形能量方面是
最优的，并且在整个训练过程中保持一致性仍然是一个特别挑战。在这项
工作中，我们设计了一个最小能量变形（MED）损失函数，作为对CSR中
广泛使用的Chamfer距离的补充和对变形轨迹的正则化器。我们将它整合
到最近的 V2C-Flow模型中，并展示了在以前被忽视的训练一致性和可重
复性方面的显著改进，而不会影响重建精度和拓扑正确性。
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1 介绍

皮质表面重建（CSR）是结构和功能性神经影像分析的基石 [5,6]。通过
从磁共振成像（MRI）中提取脑灰质的边界，并将其表示为高分辨率三角面
网格，CSR能够对高度折叠的皮层片进行拓扑忠实建模。这进一步允许精
确的形态测量，这对于调查正常大脑发育 [1]以及理解神经和精神疾病的发
生和发展 [13,16]至关重要。CSR 在已建立的神经成像工具箱中实现，例如
FreeSurfer [6]和 CAT12 [8]。然而，这些标准方法的一个关键限制是长时间
运行，通常以小时为单位，这使得处理大型数据库变得复杂。
最近，基于深度学习的 CSR作为一种强大的替代方案出现了，提供了

显著的运行时间减少——从几小时缩短到几秒。一种常见的方法是变形一个
通用输入脑模板，例如人群平均模板如 FsAverage [7]，直接根据从MRI数据
提取的深度特征转换到个体轮廓中 [3,15,20,19,12]。与基于分割的 [11,17,14]
和隐式 CSR [9,4]相比，模板化方法避开了昂贵的等值面抽取和拓扑修正，
因为皮层条带的球形拓扑结构通过变形一个拓扑正确的模板网格而得以保
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留（直到潜在的自交）。此外，由于与这些分析所依赖的人群模板之间建立
了对应关系，下游分析如分区和组比较得到了极大的简化 [3]。在训练用于
CSR的神经网络时，通常会采用 FreeSurfer [6]网格作为银标准参考，因为
获取大量合理的 3D手动描绘皮层边界的难度较大。作为一种重建损失，由
于其计算效率和通用性，点云距离是一个受欢迎的选择 [3,15,20,12]。重要的
是，点云损失在训练表面上不需要逐点对应。此外，正则化损失函数，如法
线一致性或边缘损失，确保输出表面的规则性和光滑性 [3,15]。

然而，尽管基于变形的 CSR近年来非常流行，先前的研究中却忽视了
两个重要的属性：训练结果的可重复性和学习到的变形的最优性。与传统的
CSR相比，训练过的 CSR模型由于不同的（通常是未报告的）初始化和训
练随机性，在不同次训练之间可能会有所不同，即使数据集和超参数（通常
会报告）保持不变。与重复测试评估 [18]相比，其中相同的模型被应用于同
一主体在大致相同时间获取的多次扫描，可重复性关注的是基于不同的模型
初始化对训练结果可再现性的关注。确保可重复性对于 CSR模型及其下游
统计分析的可信度至关重要。另一方面，最优性指的是模型学习到的变形轨
迹的有效性。如果没有适当的约束条件，这些轨迹可能会变得不必要的复杂
或在解剖学上不合理，从而导致次优重建，即使它们仍可能最小化点对点损
失如 Chamfer距离。虽然存在一种基于切片Wasserstein距离 [14]的最优传
输方法用于 CSR，但它需要白质分割作为起点，并因此不适用于从人群模板
开始的大型变形。

在这项工作中，我们提出了一种新的正则化损失函数，最小能量变
形 (MED) 损失，用于基于模板的 CSR。这个损失函数建立在这样的直觉
上：从模板到重建的最佳变形应该包含扭曲顶点路径长度上的最小变形能
量。概念上讲，MED损失补充了重建损失，后者衡量预测与参考表面之间的
偏差，因为它针对的是从模板到变形预测的变形，如 Figure 1所示。在我们
的实验中，我们展示了这种方法的有效性，它提高了最近提出的 V2C-Flow
模型 [3]预测的可重复性和最优性。

2 方法

我们在 Figure 1中提供了我们方法的示意概述，该方法被称为最小能量
形变体 Vox2Cortex (V2C-MED)。
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图 1: V2C-MED和所提出的最小能量变形（MED）正则化损失的示意图概
述。与标准的 Chamfer重建损失相比，该损失衡量预测和地面真实之间的表
面差异，MED损失在预测和输入模板之间引入了一种新颖的互补约束。具
体而言，MED损失计算 V 个顶点间的平均路径长度，促进具有最小变形能
量的变形。基于 V2C-Flow[3]的变形-GNN预测了 S 步数值积分步骤，从而
计算出逐顶点的路径长度。

2.1 V2C-流

V2C-MED 基于 Vox2Cortex-Flow（V2C-Flow）[3]，预测一个动态的顶
点变形场，将输入的网格模板变形为输入 MRI扫描中可见的 3D脑轮廓。该
变形场采用前向欧拉积分方案进行集成，总共包含 S = 10个积分步骤。简而
言之，V2C-Flow利用图神经网络（GNN）处理表面网格，并使用 3D卷积神
经网络（CNN）从 MRI 扫描中提取深度特征。它基于曲率加权的 Chamfer
损失 LCh、网格边缘损失 Le、法线一致性损失 Lnc和交叉熵分割损失 Lce的
总和进行训练。具体来说，原始的 V2C-Flow损失函数表示为

LV2C-Flow = LCh + Le + 0.001Lnc + Lce, (1)

其中，损失项的相对权重遵循 V2C-Flow中提出的原始配置。此外，V2C-
Flow通过虚拟边连接内部（白质）和外部（皮层）表面，并同时变形它们以
获得一致的输出。关于架构和训练细节，请参考原始的 V2C-Flow论文 [3]。
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2.2 最小能量变形 (MED) 损失

我们最小能量变形（MED）损失的动机来源于这样一个事实，即 V2C-
Flow与其他相关的 CSR方法 [19,15,20]一样，仅基于生成的预测进行训练，
使用 Chamfer重建损失，而不考虑如何这些预测是如何获得的，即实际变形
轨迹。具体来说，在 Chamfer损失中，由于次优网络初始化和预测与真实表
面之间的误导最近点距离而导致的顶点位移很容易发生。此外，带有边缘和
平滑一致性的光滑正则化在此方面也无济于事。同时，从最小变形能量的角
度来看，最优变形对于稳定、可重复且可靠的模型预测至关重要。

作为一种解决方案，我们建议基于所有 (V ) 模板顶点的平均 L2 路径长
度来正则化训练损失。路径长度是从 S数值积分步骤的总和中获得，并在白
质 (W)和脑皮层 (P)边界之间累积，得到以下训练损失函数：

LMED =
∑

c∈{W,P}

S−1∑
s=0

1

V

V∑
i=1

‖vs+1
c,i − vsc,i‖2. (2)

与基于最优传输/沃瑟斯坦距离的损失函数 [14]不同，后者需要对预测形状
和真实形状之间的最优传输计划进行昂贵的搜索，我们利用模板和变形形状
在 Equation (2)中点到点顶点对应的关系。通过平等对待每个顶点，即给每
个顶点一个单位权重，LMED 提供了全局形变能量的一种度量。在训练过程
中，我们将它添加到原始的 V2C-Flow 损失中，得到

LV2C-MED = LV2C-Flow + λLMED (3)

作为我们 V2C-MED模型的损失函数。正则化权重 λ的调整基于我们的CSR
验证集，表明设置 λ = 0.01是实际中的合理选择。

2.3 可重复性评估

之前，CSR模型的评估是基于表面准确性、拓扑正确性和测试-重新测
试可靠性进行的，并使用了既定指标 [3,9,15,17]。然而，不同模型初始化下
的训练结果可重复性问题一直被广泛忽视。为此，我们用随机种子 τ0, τ1, τ2

训练了三个模型，影响了GNN和 CNN模型权重的初始化。在V2C-Flow和
V2C-MED中，除了输出层外，我们将 GNN权重使用标准正态分布进行初
始化，为了训练稳定性，我们始终将输出层初始化为零 [3]。对于 CNN，我
们采用了 PyTorch（v1.10）中实现的标准 Kaiming均匀初始化 [10]。
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作为可重复性的一项度量，我们计算每个顶点 v与其在三次运行中的平
均值 v̄的均方根偏差（RMSD）。设 v(τi)是用种子 τi初始化的模型中预测的
一个顶点，那么我们的逐顶点 RMSD给定为

RMSD(v) =

√√√√1

3

2∑
i=0

‖v(τi)− v̄‖22. (4)

最后，通过聚合测试集中所有顶点和受试者的均值来获得单一的可重复性
分数。

2.4 实现与实验设置

我们实现的V2C-MED基于官方公开的V2C-Flow仓库，该仓库在https:
//github.com/ai-med/Vox2Cortex 上可以找到。为了确保公平且受控的比
较，我们采用了与 [3]中描述相同的训练协议，包括数据预处理、网络架构
和优化设置。这种受控设置使我们能够隔离并评估所提出的最小能量形变
（MED）正则化损失的具体贡献。所有实验均在相同条件下进行，以突出
MED损失对训练稳定性、可重复性和重建质量的影响。由于其在下游应用
中的受欢迎程度，我们使用了 FsAverage模板 [7]，分别采用平滑版本（称为
V2C-Flow-S的 [3]）作为所有模型的输入。我们考虑了两种不同的训练模板
分辨率：ico-6（每个表面有 40,962个顶点）和 ico-7（每个表面有 163,842个
顶点）；在测试时，我们始终使用可能的最高模板分辨率（ico-7）。先前已经
表明，在无法获取VRAM超过 24GB的GPU的情况下，测试时的表面放大
是有益的 [2]。此外，为了可行性考虑（我们需要针对每个配置从头开始训练
三个模型，并用不同的随机种子来评估可重复性，请参见 Section 2.3），我
们在这里专注于右脑半球。通过在矢状面将原始扫描分割成两半，我们获得
了维度为 [96× 208× 192]的输入扫描。我们在每个模型上使用了最多 85 个
训练周期，这在该设置下已经足够收敛。这相当于在单个 Nvidia A100 GPU
上使用 ico-6 分割进行大约两天的训练；对于 ico-7 模板，每个模型的训练
大约需要四天。我们始终选择基于验证分数具有最低重建误差的模型来进行
最终测试集评估。

2.5 数据集

We used data from the Alzheimer’s Neuroimaging Initiative (ADNI)
(http://adni.loni.usc.edu/), which comprises T1-w MRI scans (1mm isotropic

https://github.com/ai-med/Vox2Cortex
https://github.com/ai-med/Vox2Cortex
http://adni.loni.usc.edu/
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表 1:我们报告了基于测试集的重建准确性，包括平均对称表面距离（ASSD）、
以自相交面百分比（%SIF）表示的拓扑正确性、测试-重新测试可靠性（TRT）、
归一化图像空间中的变形能量以及如 Section 2.3 中定义的均方根偏差
（RMSD）的再现性。所有值均为三次训练运行的平均值±标准差，除 RMSD
外（在网格顶点上的平均值 ±标准差）。对于所有指标，数值越低越好；最
佳值已突出显示。

训练 ico-6 训练 ico-7

Metric Surf. V2C-Flow V2C-MED V2C-Flow V2C-MED

准确度（ASSD，毫米）
WM 0.285±0 .005 0.292±0 .010 0.204±0 .007 0.217±0 .001
Pial 0.293±0 .003 0.297±0 .002 0.202±0 .003 0.207±0 .002

%SIF
WM 1.326±0 .116 0.741±0 .033 1.766±0 .733 2.250±0 .303
Pial 2.519±0 .283 1.476±0 .211 2.629±0 .597 2.531±0 .437

可靠性（TRT，毫米）
WM 1.298±0 .030 1.211±0 .028 1.229±0 .030 1.116±0 .029
Pial 1.404±0 .039 1.323±0 .032 1.312±0 .030 1.202±0 .024

Deformation Energy
WM 0.164±0 .008 0.084±0 .001 0.151±0 .017 0.081±0 .001
Pial 0.176±0 .009 0.094±0 .001 0.162±0 .017 0.091±0 .001

Reproducibility
(RMSD, mm)

WM 1.827±0 .415 1.348±0 .388 2.548±2 .182 1.290±0 .962
Pial 1.919±0 .423 1.436±0 .413 2.598±2 .121 1.326±0 .880

resolution, registered to MNI152 standard space) of subjects diagnosed with
Alzheimer’s Disease, mild cognitive impairment, and cognitively normal con-
dition. We only used baseline scans, split into 1154 training, 169 validation,
and 323 test cases. We balanced the splits with respect to diagnosis, sex,
and age. Moreover, we use a test-retest (TRT) database [18], comprising
40 scans from 3 subjects, respectively, to evaluate the reliability of recon-
structions across scans. As a silver-standard reference for the reconstruction
accuracy, we used FreeSurfer (v7.2) [6]. Note, however, that the evaluation
of the training reproducibility is independent of FreeSurfer.
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图 2: 在我们的测试集上，V2C-Flow（左）和 V2C-MED（右）训练运行中
ico-6（顶部）和 ico-7（底部）的白质（wm）和皮层表面逐顶点平均变形能
量。较低的值表示能量更低的变形。可视化基于平滑后的 FsAverage模板。

3 结果与讨论

我们报告了所有训练模型在测试集上的表现，如 Table 1所总结。报告
的标准差（SD）反映了每个模型的三次独立训练运行之间的变异性。RMSD
是一个例外，它按照设计跨所有三次运行汇总结果；在这种情况下，在网格
顶点上计算 SD。
首先，作为一个验证检查，我们观察到所提出的MED损失是有效的，因

为它在所有情况下将变形能量减少了大约 50-60%（参见 Figure 2）。同时，重
建精度保持特别稳定。尽管最好的精度是在原始的V2C-Flow模型上获得的，
该模型使用 ico-7网格进行训练，但与 V2C-MED相比优势很小，V2C-Flow
和 V2C-MED之间的平均精度差异小于 0.015毫米。另一方面，训练模板的
分辨率对模型准确性的影响要大得多（∼为 0.2毫米，而使用 ico-6进行训练
时为 ∼0.3毫米），正如预期的那样。就表面精度的可重复性而言，所有模型
表现相对较好，这可以通过多次运行中平均对称表面距离（ASSD）的标准
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差较低来证明。值得注意的是，在大多数情况下 V2C-MED显示出了轻微的
优势，除了在使用 ico-6分辨率训练白质（WM）表面时。然而，RMSD揭示
了 V2C-Flow和 V2C-MED之间的显著差异：当使用 ico-6分辨率进行训练
时，MED损失将 RMSD减少了大约 25%，而对于 ico-7训练则高达约 50%。
这表明尽管 V2C-Flow在多次运行中保持了一致的重建精度，但潜在的变形
模式变化很大——强调了如何在没有MED正则化的情况下模型达到一定精
度的稳定性较差。最后，我们发现当使用 ico-6模板进行训练时，MED损
失对自相交面的比例和测试重测可靠性有正面影响。总之，这些结果展示了
V2C-MED在可重复性和变形能量方面的一致性定量改进，同时保持了高度
的重建保真度。此外，在不同网格分辨率下的一致改善表明MED损失具有
良好的泛化能力，并且可以有效地整合到各种训练设置中。
为了进一步了解CSR的局部可重复性，我们绘制了每个顶点在 Figure 3

中的 RMSD。这些可视化结果补充了来自 Table 1的研究发现；它们表明通
过MED损失函数实现的可重复性改进在整个皮质片上是一致的。然而，在
侧顶叶皮层和舌回中，顶点位置仍然存在相当大的差异。

4 结论

我们引入了最小能量变形（MED）损失，并将其集成到 V2C-Flow中用
于皮质表面重建。所得到的皮质表面重建方法，命名为 V2C-MED，在将输
入模板扭曲到预测表面所需的变形能量方面表现出显著改进。与之前的研究
所不同，我们进行了多次训练，使用不同的随机种子来评估跨不同初始化模
型的训练可重复性和预测一致性。我们的结果显示，MED损失促进了在不
同训练场景下的更高可重复性和一致性。这些发现突显了作为增强基于模板
的皮质表面重建模型稳定性和可信度的强大正则化策略的MED损失潜力。
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